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GRADIENT BOOSTING KUTUPHANELERI

XGBoost
LightGBM
CatBoost

Uc kiitiiphaneyi gercekten ayiran tasarim kararlari,
parametre karsiliklari ve kredi riski analitiginde hangisinin ne
zaman kazandigi.

seviye bazli yaprak bazl simetrik

- Tasarim farklari - Parametre eslemesi - Kredi riski kiyasi
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Bu dokiiman ne anlatiyor?

Ucli de ayni isi yapar: ardisik karar agaclariyla gradient boosting. Fark, ayni problemi ¢cdzerken
verdikleri i¢ tasarim kararinda saklidir. Bu dokiiman o kararlari gorsellestirir, parametreleri karsilikh
esler ve kredi riski verisinde hangisinin neden 6ne c¢iktigini gosterir.

Uc ciimlede fark
® XGBoost — dengeli agaclar biyutlr; olgun, 6ngdrilebilir ve kisit destedi en genis olan referans noktasidir.

B LightGBM — en cok kazang veren yapragi blyutdr; buyuk veride en hizhisidir, karsiliginda asiri 6grenmeye
en yatkinidir.

A CatBoost — her seviyede ayni bolinmeyi kullanan simetrik agaclar kurar; kategorik degiskenleri sizintisiz
isler, varsayilanlari en guvenlidir.
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Siiriim ve 6l¢iim notu

Anlatim XGBoost 3.x, LightGBM 4.x ve CatBoost 1.2.x surim aileleri esas alinarak yazilmistir. Varsayilan
degerler slrtmler arasinda degisebilir; kritik bir karar vermeden énce kullandigin striimdin
dokiimantasyonundan dogrula.

Sekillerdeki siire, bellek ve performans sayilari temsilidir — tipik davranisin yoniini gostermek icindir,
benchmark sonucu degildir. Kendi verinde 6lcmeden karar verme; 16. bolim bunun protokollnu verir.
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o Ugkiitiiphane tek bakista

Ucii de gradient boosted decision tree ailesindendir. Farklari, ortaya ciktiklari dénemde ¢ézmeye
calistiklari problemden gelir.

Her kuttiphane farkh bir darbogazi ¢6zmek icin tasarlandi

Olceklenebilirlik Hiz ve bellek Kategorik + sizinti
Dagitik egitim, GOSS + EFB, Ordered TS,
seyrek veri, yaprak bazl ordered boosting,
diizenli ceza bilylime simetrik agac
¢l de hala aktif gelistiriliyor
[ ) ] A 1
2014 2016 2017 bugiin

Sekil 1. Ortaya cikis sirasi ve her birinin éncelikli tasarim hedefi.

XGBoost LightGBM CatBoost

Gelistirici / yil DMLC, 2014 Microsoft, 2016 Yandex, 2017

Agac buyiitme Seviye bazli (depthwise); Yaprak bazli (best-first), Simetrik / oblivious —
lossguide segenegi var num_leaves ile sinirl seviyede tek bolliinme

Kapasite diigmesi max_depth num_leaves depth

Kategorik degisken Native destek var; agikca Native; gradyan istatistigine Sirali hedef istatistigi (ordered
etkinlestirilir gore siralayip boler TS) — en olgun ¢6zim

En gliclii yani Olgunluk, kisit destegi, Biyuk veride egitim hizi ve Varsayilanlarin glivenligi,
ongortlebilirlik disuk bellek kategorik zenginlik

En zayif yani Cok blyuk veride Klguk veride kolayca ezberler Egitim siliresi gérece uzun
LightGBM'den yavas olabilir

Tahmin hizi lyi iyi Cok yiiksek — simetrik agac

sayesinde

Onemli gerceve

“Hangisi daha iyi?" yanlis sorudur. Ucii de dogru ayarlandiginda tabular veride birbirine ok yakin sonug verir.
Dogru soru sudur: bu veri, bu ekip ve bu liretim ortami icin hangisinin varsayilan davranisi daha az sirprizle
sonuclanir?
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02 Ortak temel, ayrigan ii¢ karar

Ayni denklemi paylasirlar: model, agaclarin agirlikli toplamidir ve her yeni agac 6nceki modelin

gradyanina uydurulur.

F(x) = Fo +n - [ ha(x) + ha(x) + .. + hy(x) 1

Uc kiitiiphanede de degdismeyen iskelet — fark, h,,'in nasil kuruldugundadir.

Ortak iskeletin lizerinde li¢ bagimsiz tasarim karari

ORTAK iSKELET - F(x) = Fo + n - = h,,(x) - gradyan + Hessian ile yaprak skoru

1- Agag biiylitme 2 - Split bulma 3 - Kategorik
® Seviye bazli ] ® Histogram ] ® Bolim tabanli ]
B Yaprak bazli ] x B Histogram + GOSS/EFB ] x B Gradyan sirali ]
A Simetrik ] A Histogram + simetri ] A Siral hedef ist. ]

Performans farkinin neredeyse tamami bu (¢ kutucuk satirindan cikar.

Sekil 2. Performans farklarinin neredeyse tamami bu lic eksenden gelir.

Ayni olanlar

Kayip fonksiyonunun gradyani ve Hessiani Gizerinden yaprak skoru hesabi
Ogrenme orani (shrinkage) ile her agacin katkisinin kiiciiltilmesi

Satir ve kolon érneklemesiyle varyans azaltma

L2 dizenlilestirme ve erken durdurma mantigi

Eksik degerlerin ayri bir dal yonu olarak 6grenilmesi

TreeSHAP ile ayni ydntemle aciklanabilmeleri

Buradan cikan pratik sonuc

Ortak iskelet ayni oldugu igin tuning sezgin de tasinir: derinligi azaltmak, dizenlilestirmeyi artirmak, 6grenme
oranini dislrtp tur sayisini yikseltmek U¢ kitliphanede de ayni yonde galisir. Dedisen sey parametrenin adi
ve ol¢egidir, mantigi degil. 7. ve 8. bolumler bu eslemeyi verir.
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XGBOOST - LIGHTGBM - CATBOOST BCDATAWORKS

03 Agag bilyiitme stratejisi

Uc kltuphaneyi ayiran en goriinir fark budur: ayni veriden Urettikleri agaclarin sekli birbirine
benzemez.

Ayni butgeyle li¢ farkli agac sekli

Seviye bazll - XGBoost Yaprak bazli - LightGBM Simetrik - CatBoost

o) Q PEos o
Q Q R Q-
@ @ @ @ - Q Q- Q- @

8 yaprak - derinlik 3 - dengeli ayni biitge - derinlik 4 - dengesiz 8 yaprak - seviyede tek kosul

Ayni béliinme biitgesi Ug¢ farkli topolojiye harcanir — kapasite ve ezberleme profilleri ayni degildir.

Sekil 3. Ayni sayida boltinme, tic farkh topoloji ve (¢ farkii asiri 6grenme profili.

Strateji Seviye bazl Yaprak bazli Simetrik

Nasil biiyiir? Bir seviyedeki tim dugumleri Kazanci en yuksek yapragdi Bir seviyedeki tiim digumlerde
acgar, sonra bir alt seviyeye segip yalniz onu bdler. ayni degisken ve esigi kullanir.
iner.

Sonu¢ Dengeli, tahmin edilebilir Dengesiz, bazi dallari cok Tam dengeli, kusursuz simetrik
adag. derin agagc. adag.

Avantaj Ayni butcede daha az Ayni butcede daha ¢ok kayip Guglu ortuk dizenlilestirme;
varyans. azalmasi. ¢ok hizli skorlama.

Risk Kazangsiz dallar da acilir Klcuk veride derin dallar Esneklik duser; ince
(gamma bunu keser). gurdltt ezberler. etkilesimleri kacirabilir.

En sik yapilan hata: derinlikleri dogrudan esitlemek

LightGBM'de num_leaves ile XGBoost'ta max_depth ayni sey degildir. Bir XGBoost agaci max_depth=6 ile en
fazla 64 yaprak Uretir. LightGBM'de num_leaves=64 vermek ¢cok daha derin ve dengesiz bir agaca izin verir;
ayni yaprak sayisi ayni kapasite demek degildir. Pratik kural: num_leaves degerini 2”max_depth degerinin
belirgin bicimde altinda tut.
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0s Split aday1 bulma ve hizlanma

Bir boliinme aramanin maliyeti, satir sayisi x degisken sayisi x aday esik sayisi ile biiyiir. Uc
kitiphane de bu carpimin farkh bir terimine saldirir.

Ayni maliyet carpimina u¢ farkl miidahale

[ maliyet = satir x degisken x aday esik ]
Aday esik v HISTOGRAM Satir v G0SS Degisken EFB
Siirekli degisken kutulara Blyiik gradyanli satirlar Ayni satirda birlikte dolu
ayrilir; split yalniz kutu tutulur, kiigukler drneklenip olmayan seyrek kolonlar tek
kenarlarinda aranir. agirliklandirilir. kolonda paketlenir.
max_bin - border_count boosting_type="goss" otomatik uygulanir
iiclinde de var LightGBM LightGBM

CatBoost dérdiincii bir yol secer: agag yapisini kisitlayarak arama uzayini kiigiltdr.

Sekil 4. Histogram tim kdtiphanelerde ortaktir;, GOSS ve EFB LightGBM'e ézgdd(ir.

Histogram — liclinde de ortak

Surekli degisken 6nce kutulara ayrilir; split yalniz kutu kenarlarinda aranir. Aday esik sayisi binlerden birkag
ylze iner. Kutu sayisi ® XGBoost'ta max_bin, ® LightGBM'de yine max_bin, A CatBoost'ta border_count ile
kontrol edilir.

GOSS — buyiik gradyanh satirlara odaklan

Gradyani ku¢lk olan gozlemler modelin zaten iyi 6grendikleridir. GOSS buyuk gradyanlilari tamamen tutar,
kliclk gradyanlilardan rastgele érnekler ve érneklemeyi telafi etmek icin agirliklandirir. LightGBM'de
boosting_type="goss" ile acilir; varsayilan "gbdt"'dir.

EFB — seyrek degiskenleri paketle

One-hot sonrasi olusan ylzlerce seyrek kolon nadiren ayni satirda birlikte sifirdan farklidir. EFB bunlari
cakismayacak sekilde tek bir kolonda birlestirir; degisken sayisi terimi dogrudan kigulir. Kredi riskinde
meslek, il, sube, kanal gibi alanlar one-hot yapildiginda etkisi en ¢ok hissedilen tekniktir.

CatBoost'un yaklasimi farkl

CatBoost hizini satir veya kolon eleyerek degil, aga¢ yapisini kisitlayarak kazanir. Simetrik agacta bir
seviyede tek bir béliinme aranir; bu hem arama uzayini kiiclltir hem de skorlamayi bit maskesi islemine
indirger.
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os Kategorik degiskenler: iic felsefe

Kredi riski verisinin karakterini belirleyen alanlarin cogu kategoriktir. Uc kiitliphanenin pratikteki en
blyuk ayrimi burada ortaya cikar.

"Meslek" degiskeni li¢ farkli sekilde modele girer

Girdi: MESLEK — 300 seviyeli kategorik degisken

One-hot / bolim tabanl Gradyan sirali bolme Sirali hedef istatistigi

Mihendis [ ] Esnaf ] [ Monenais - 6,018 J

Ogretmen . Emekli _ tek kesim I Ogretmen -» 8,021 ]
Miihendis [

Esnaf . I Esnaf » 0,047 I

‘ Ogretmen .

Emeki [ ] [(Emexti - 8,012 ]

Diger [ ]
300 seviye — 300 kolon sirala — iki gruba ayir 300 seviye — 1 sayisal kolon

Saga gidildikce kolon sayisi diiser, fakat hedef sizintisi riski dogar — 6. bolim.

Sekil 5. Kardinalite arttikca one-hot'in maliyeti patlar; hedef istatistigi sabit kalir.

XGBoost LightGBM CatBoost

Nasil acilir enable_categorical=True categorical_feature cat_features listesi
+ pandas category listesi

Yontem Az kategoride one-hot Kategorileri gradyan Sirali hedef istatistigi
benzeri; coksa bolim istatistigine gore siralayip iki (ordered TS) + kategori
(partition) tabanli gruba ayirir kombinasyonlari

Ayar dugmeleri max_cat_to_onehot, cat_smooth, cat_12, one_hot_max_size, CTR
max_cat_threshold min_data_per_group ayarlari

Yiiksek kardinalite idare eder; 6n isleme cogu iyi, ama asir 6grenmeye acik En glgli oldugu alan

zaman daha iyi

Otomatik Yok Yok Var — kategori giftlerini
kombinasyon kendiliginden dener

Kredi riskinde bunun anlami

Sube kodu (700+), meslek (300+), il-ilce, Girlin ve kanal gibi alanlar one-hot yapildiginda degdisken sayisi
binlere ¢ikar; model seyrek kolonlarda gurilti 6grenmeye baslar. Klasik ¢6zim WOE kodlamasidir — fakat
WOE de bir hedef istatistigidir ve yanls kurulursa ayni sizinti problemini tasir. Bir sonraki bolim tam olarak
bunu ele alir.

bcdataworks.com 7



XGBOOST - LIGHTGBM - CATBOOST BC

os Hedef sizintis1 ve ordered boosting

Hedef kodlamasi glclidur ama tehlikelidir: bir gdzlemin kendi etiketi, o0 gozleme verilen dederin
icine karisirsa model egitimde géremeyecegi bir bilgiyi kullanir.

Naif hedef kodlamasi kendi etiketini geri okur

Ayni kategori (“Esnaf"”), ayni 6 gézlem — iki farkli kodlama

Naif hedef kodlamasi Sirali hedef istatistigi

satir bad? kullanilan satirlar kodlanan dege sati bac kullanilan satirlar kodlanan degel

# [ ] SeEeEEen 0,333 # [ ] snsel
#2 [ [ I L] 0,333 #2 [ ] 1,000
#3 (T 1 L] 0,333 #3 [ ] | 0,500
#a [ ] saEEan 0,333 4 [ ] ame 0,333
#5 aEEEEs 0,333 #5 aEEEe 0,508
#6 aEEeEs 0,333 #6 aEEEs 0,400
Her satir kendi etiketini de okuyor Higbir satir kendi etiketini gérmuyor
. bad =1 bad = 0 kirmizi gerceve = satirin kendi etiketi hesaba katimis

Sekil 6. Sirali istatistik, her satir icin yalniz kendinden énceki satirfari kullanir.

Problem

Bir kategoride yalnizca birkag gozlem varsa, o kategorinin hedef ortalamasi pratikte satirin kendi etiketinin bir
fonksiyonuna donusir. Model bu kolonu ¢ok gugli bulur; editim performansi ucar, OOT'de ¢oker. Kategori
sayisli arttikgca her kategoriye diisen gozlem azalir — yani kardinalite ylikseldikce sizinti biyiir.

CatBoost'un ¢oziimii

Veri rastgele bir siraya konur ve her satirin hedef istatistigi yalniz kendinden énceki satirlardan hesaplanir —
kendi etiketi asla dahil edilmez. Ayni fikir agac kurma asamasina da tasinir (ordered boosting): gradyanlar, o
g6zlemi gérmemis bir modelle hesaplanir. Boylece hem hedef sizintisi hem de tahmin kaymasi azalr.

Kendin kodluyorsan ayni disiplini uygula

WOE veya target encoding'i elle yapiyorsan istatistigi yalniz train diliminde hesapla, fold icinde yeniden Uret
ve disuk frekansli kategorileri diizlestir (smoothing). Tim veri lizerinden bir kez hesaplanan WOE tablosu,
kredi riski projelerinde en sik gorilen sessiz sizinti kaynagidir.

Ordered boosting egitim slresini uzatir ve kliglk veride varyansi bir miktar artirir. CatBoost bu ylizden

boosting_type icin Ordered ve Plain secenekleri sunar; blyuk veride varsayilan olarak Plain’e yonelir. Sizinti
riski yuksek, veri kuiclk ve kardinalite yuksekse Ordered'l bilincli olarak tercih et.

bcdataworks.com 8
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o7 Asirt 0grenme kontrolii

Ayni niyetin U¢ kutliphanedeki karsihdl. Soldaki sttun “ne yapmak istiyorum”, sagdakiler "hangi
digmeyi cevirecegim”.

Ayni niyet, li¢ farkl diigme

XGBoost LightGBM CatBoost

Kapasiteyi sinirla — max_depth num_leaves depth

Kiciik yapragi engelle — min_child_weight min_data_in_leaf min_data_in_leaf

[ ) I )
[ ) I )
[ ) I )
[ ) I )

Yaprak skorunu yumusat — reg_lambda lambda_12 12_leaf_reg
Kolon &rnekle — colsample_bytree feature_fraction rsm
Ayni satirdaki parametreler ayni isi yapar — fakat dlcekleri esdeger degildir.
Sekil 7. Tuning sezgisi tasinir; yalniz parametrenin adi ve 6icegi degisir.
Niyet XGBoost LightGBM CatBoost
Agdac kapasitesini sinirla max_depth num_leaves (+ max_depth) depth

Kiiclik yapraklari engelle

Kazangsiz boliinmeyi
engelle

Yaprak skorunu yumusat
(L2)

L1ceza

Satir 6rnekle

Kolon drnekle
Ogrenme orani

Tur sayisi

Erken durdurma

Sinif dengesizligi

Monotonluk kisiti

min_child_weight

gamma

reg_lambda

reg_alpha

subsample

colsample_bytree
learning_rate

n_estimators

early_stopping_rounds

scale_pos_weight

monotone_constraints

min_data_in_leaf,
min_sum_hessian_in_leaf

min_gain_to_split

lambda_I2

lambda_I1

bagging_fraction +
bagging_freq

feature_fraction
learning_rate

n_estimators /
num_boost_round

early_stopping callback

scale_pos_weight,
is_unbalance

monotone_constraints

min_data_in_leaf

— (simetri ortilk filtre)

12_leaf_reg

subsample (bootstrap_type
ile)

rsm
learning_rate

iterations

od_wait, od_type

scale_pos_weight,
auto_class_weights

monotone_constraints

Olcekler esdeger degildir
reg_lambda=5 ile Lambda_12=5 ile 12_leaf_reg=5 ayni gligte ceza uygulamaz. Ayni sayiyi U¢ kitliphaneye
kopyalayip “adil karsilastirma yaptim” demek en yaygin hatadir; her biri i¢cin ayri arama gerekir.
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os Baglangic degerleri

Nadir bad sinifli, orta/blyUk tabular kredi riski verisi icin pratik bir baslangic noktasl. Kesin recete
degil, arama alaninin merkezi.

Konu XGBoost LightGBM CatBoost
Kapasite max_depth = 4 num_leaves = 31- max_depth depth = 6

=6
Yaprak alt siniri min_child_weight = 10 min_data_in_leaf = 200 min_data_in_leaf = 100
L2 reg_lambda = 5 lambda_l2 = 5 12_leaf_reg = 6
Boliinme esigi gamma = 0,1 min_gain_to_split = 0,02 —
Satir 6rnekleme subsample = 0,8 bagging_fraction = 0,8 - freq = subsample = 0,8

1
Kolon 6rnekleme colsample_bytree = 0,8 feature_fraction = 0,8 rsm=0,8
Ogrenme orani 0,03 0,03 0,03
Tur Gst siniri n_estimators = 4000 n_estimators = 4000 iterations = 4000
Erken durdurma 100 tur 100 tur od_wait = 100
Histogram max_bin = 256 max_bin = 255 border_count = 254
Metrik eval_metric = "auc" metric = "auc" eval_metric = "AUC"

LightGBM icin iki kritik ayar
num_leaves tek basina en riskli parametredir; varsayilan 31'den yukari ¢cikarken mutlaka max_depth ile birlikte
sinirla.

min_data_in_leaf varsayilani (20) kredi riski i¢in genellikle gok diistktiir. Yz binlerce satirlik portfodyde 200~
1000 aralgi daha guvenlidir; bu tek degisiklik LightGBM'in ezberleme egdilimini buyuk ol¢tide bastirir.

CatBoost'ta daha az diigme ¢evirmek normaldir

CatBoost varsayilanlari bilin¢li olarak muhafazakardir ve learning_rate degderini veri boyutuna gore kendisi
tahmin edebilir. Cogu projede depth, 12_leaf_reg ve iterations U¢lislinl ayarlamak sonucun blyuk
kismini verir.
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oo Hiz, bellek ve Olceklenme

Egitim siresi ile tahmin siiresi ayri konulardir ve siralamalari farklidir. Uretimde genellikle ikincisi
daha pahaliya mal olur.

Egitim, bellek ve tahmin — {i¢ ayri siralama

Egitim siiresi Bellek Tahmin siiresi
disiik = iyi dusiik = iyi distik = iyi
*1,35
x1,10
x1,00 x1,00 x1,00 0.02
b — o - b - --] b apamaa e — —— - 70 X - X
%0,55
= .
- =
® ] A [ ] ] A [ ] ] A
kesikli ¢izgi = XGBoost referansi (x1,00)
=@®= XGBoost =M = LightGBM **Avr CatBoost

Sekil 8. Temsili degerler; yén gdstermek icindir, benchmark sonucu degildir.

Egitim suresi neden farkhlasir?

® LightGBM hem daha az satir (GOSS) hem daha az kolon (EFB) hem de yaprak bazli bliylimeyle daha az
digum isler; buyuk veride farki burada acar. A CatBoost ordered istatistikleri ve kategori kombinasyonlarini
hesaplarken ek is yapar. ® XGBoost ikisinin arasinda, dngorulebilir bir noktada durur.

Tahmin siiresinde tablo tersine doner

CatBoost'un simetrik agacinda bir g6zlemi skorlamak, dallar arasinda dolasmak yerine seviyeler icin
hesaplanan bit maskesiyle dogrudan yaprak indeksine gitmektir. Gercek zamanli karar veren bir basvuru
motorunda bu, dlculebilir bir gecikme avantajidir.

GPU tarafi

Ugiiniin de GPU destegi vardir: ® XGBoost device="cuda", @ LightGBM ayri derleme gerektiren
device="gpu"/"cuda", o CatBoost task_type="GPU". CatBoost'un GPU uygulamasi gérece en olgun
olanidir. Ancak birkac yuz bin satirlik tipik bir kredi riski veri setinde GPU cogu zaman kazandirmaz; veri
aktarim maliyeti avantaji yer.

bcdataworks.com "
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0 Dogruluk farki gercekte ne kadar?

Ucti de iyi ayarlandiginda tabular veride birbirine cok yakin performans verir. Kritik soru sudur:
gordiiglin fark, giirultiiden buylik mi?

Kitliphaneler arasi fark, seed'ler arasi dalgalanmayla ayni buyiikliikte

medyan 0,473
medyan 0,471
medyan 0,468

———— ]
—eate = = = ==
yesil bant = seed grltiistiniin genisligi; Gg medyan da bu bandin i¢inde
(] ] A
XGBoost LightGBM CatBoost

Sekil 9. Her nokta bir seed; kutular ¢ceyrekier arasi araligi gdsterir (temsili).

Ayni kUtuphaneyi yalniz random_state degistirerek 20 kez egitmek, OOT Gini'de tipik olarak £0,004-0,010
bandinda bir dalgalanma Uretir. iki kiitiphane arasindaki fark bu bandin icindeyse, o fark bir bulgu degildir.

Karar kurali

Bir kUitiphaneyi digerine tercih etmeden dnce: her birini en az 5 farkli seed ve en az 2 farkli OOT penceresi
ile calistir. Farkin medyani, seed dagihiminin genisliginden buyulk degilse se¢imini performansa degil;
kategorik isleme, stire, aciklanabilirlik ve ekip asinaligi gibi digttlere dayandir.

Veri yuiksek kardinaliteli kategorik degiskenlerle doluysa ve bunlar ham haliyle veriliyorsa, CatBoost ile

digerleri arasindaki fark gurilti bandini asabilir. Ayni degiskenler dikkatle WOE'ye gevrildiginde fark yeniden
kapanir — yani fark kitliphanenin zekasindan degil, 6n islemenin kalitesinden gelir.

12
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n Eksik deger ve veri hazirhigi

Ucli de eksik degeri kendi basina yonetir; fakat kredi riskinde eksikligin kendisi bir sinyaldir ve bu
her zaman otomatik yonetilmemelidir.

Konu XGBoost LightGBM CatBoost

Eksik sayisal Her boliinmede varsayilan Ayni mantik; use_missing Min/Max uglarina atanabilir
yon ogrenilir ile kapatilabilir (nan_mode)

Eksik kategorik Ayri kategori olarak ele Ayri kategori Ayri kategori olarak dogal
alinmali bicimde islenir

Olcekleme gerekir mi? Hayir Hayir Hayir

Aykiri deger Agaclar siralamaya duyarli Ayni Ayni
— etkisi sinirli

Metin / embedding Yok Yok text_features,

embedding_features

Kredi riskinde eksiklik bir bilgidir

"KKB skoru yok" bir bilinmeyen degil, cogu zaman yeni miisteri demektir; “gelir beyani yok” bir basvuru
kanalini isaret eder. Bu ylizden otomatik yonetimin yanina acik bir *_IS_MISSING bayragi eklemek genellikle
hem performansi hem de agiklanabilirligi artirir — ve model dokiimaninda eksikligin ne anlama geldigini
yazabilmeni saglar.

Uretimde eksiklik deseni degisirse

Bir kaynak sistem devre disi kaldiginda eksiklik orani bir gecede ylikselir. Model eksikligi “dustk risk" olarak
o0grenmisse skor sessizce kayar. Eksik oranlarini CSl ile birlikte izle; bu, (i¢ kiitiiphanede de ayni derecede
gecerli bir Uretim riskidir.

bcdataworks.com 13
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1 Kredi riskinde kategorik bollugu

Tipik bir basvuru veri setinde degiskenlerin Ucte biri kategoriktir ve bunlarin bir kismi ylzlerce
seviyelidir. Kitliphane secimini en ¢ok etkileyen tek 6zellik budur.

Kardinalite arttikga yaklasimlar ayrisiyor

Ayni veri, WOE kodlu

. . G - 0471
ot — A
= —_%.
= 4 Sl
~~=== N - 0,470
© Seea_e
-
‘I\\
Ry O
fark gurilti bandina iner
0,42
30 15C
say dlgek)
=@®= XGBoost =M = LightGBM **Avr CatBoost

Avantaj kitliphanenin zekasindan degil, 6n islemenin yerine gegmesinden gelir.

Sekil 10. Temsili egilim: ham kategorik verildiginde fark aciir, iyi WOE ile kapanir.

Degisken Tipik seviye Pratik oneri

Sube kodu 500 - 1000+ CatBoost'a ham ver; digerlerinde bdlge/segment kiriimina indir veya
WOE uygula.

Meslek kodu 200 -400 is anlamina gére grupla; kalani “diger”e topla. Ham hali her iiciinde de
riskli.

il/ilge 81/900+ il seviyesinde kal; ilgeyi ancak cografi risk endeksine déniistiirerek
kullan.

Uriin / kampanya 20-60 Uglinde de sorunsuz; one-hot bile kabul edilebilir.

Kanal 5-10 Dlslk kardinalite; fark yaratmaz.

Yonetisim uyarisi: otomatik kolaylik, gozden kacan risk

CatBoost'un kategorik alanlari otomatik islemesi guicli bir kolayliktir; fakat model riski tarafinda “bu degisken
skora nasil donlisti?” sorusunun cevabi zorlasir. Ayrica otomatik kategori kombinasyonlari, ayrimci
olabilecek vekil degiskenleri farkinda olmadan Uretebilir. Kolayligi kabul et, fakat Uretilen istatistikleri
dokiimante et ve gézden gegir.

bcdataworks.com
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1 Kredi riskinde kalibrasyon

Ucli de olasilik Uretir; hicbiri kalibre edilmis PD (iretmez. Ama kalibrasyon bozulmasinin siddeti ve
yonii kitliphaneye gore degisir.

Ayni veri, ayni sinif agirhgi, t¢ farkh sapma profili

%20 =

_- Taeal
Okuma
Ug egri de ideal gizginin
altinda: hepsi riski
oldugundan yiiksek tahmin
ediyor.

Sapmanin biiytkligu
farkli — fakat higbiri
kalibrasyonsuz PD olarak
kullanilamaz.

gergeklesen temerriit

%20 Kitliphane secimi bu adimi
tahmin edilen PD ortadan kaldirmaz.

=@®= XGBoost =M = LightGBM **Arr CatBoost

Sekil 11. Temsili gésterim; gercek sapma veri ve ayarlara gére degisir.

XGBoost LightGBM CatBoost
Tipik egilim Orta dlizey sapma; L2 ile Uglara en ¢ok yidan; derin Genellikle en yumusak;
kontrol edilebilir yapraklar nedeniyle simetri Ortlik dizenlilestirme
yapar
Kritik parametre reg_lambda, max_depth min_data_in_leaf, 12_leaf_reg, depth
num_leaves
Sinif agirhig etkisi Belirgin Belirgin Belirgin

Degismeyen kural

Hangi kltlphaneyi secersen seg, scale_pos_weight veya sinif agirhgi kullandiysan cikti PD degildir. Ayri bir
dilimde kalibrasyon katmani 6gren (lojistik / isotonic), OOT'de dogrula ve dilim bazinda gozlenen-beklenen
testini yap. Kitliphane secimi bu adimi ortadan kaldirmaz.

bcdataworks.com 15
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14 Stabilite ve yorumlanabilirlik

Kredi riskinde model bir kez secilip bitmez; iki yil boyunca izlenir, savunulur ve denetlenir. Se¢im
kriterine bu ufku da katmak gerekir.

Donemler gectikge ayrim glicliniin seyri

............................ A CatBoost

® XGBoost

Gini

dar ayarlanmis leaf-wise model daha hizli yaslaniyor

0,40
Gelistirme 00T-1 00T-2 00T-3 00T-4

=@= XGBoost =M = LightGBM **Avr CatBoost

Sekil 12. Temsili seyir: dar ayarlanmis leaf-wise model daha hizli yaslanma egilimindedir.

Boyut XGBoost LightGBM CatBoost

Monotonluk kisiti Var, olgun Var, Ui¢ yontem segenegiyle Var

Etkilesim kisiti Var Var Sinirh
(interaction_constraints)

SHAP destegi TreeSHAP TreeSHAP Yerlesik SHAP ciktisi

Skor stabilitesi Yiksek Ayara duyarli Yiksek (simetri sayesinde)

Ekip asinalig En yaygin Yaygin Gorece yeni

Denetim tarafinin sorusu

Bagimsiz validasyon biriminin ilk soracadi sey kitiphane adi degil, "ayni sonucu yeniden liretebiliyor
musunuz?"” olacaktir. Uciinde de seed'i, siirlimii, veri kesitini ve parametreleri kilitle. LightGBM ve XGBoost'ta
is parcacigi sayisi bile sonucu az miktarda degistirebilir; kritik modelde bunu da sabitle ve test et.

bcdataworks.com 16



15 Python: ayni problem, li¢ kiitliphane

Ayni veri, ayni bélme, ayni metrik. Yalniz parametre adlari degisiyor.

neg, pos = (y_tr = 0).sum(), (y_tr = 1).sum()
spw = neg / max(pos, 1)
cat_cols = ["SUBE", "MESLEK", "IL", "URUN", "KANAL"]

from xgboost import XGBClassifier

X_tr_x = X_tr.copy(); X_va_x = X_va.copy()

for ¢ in cat_cols:
X_tr_x[c] = X_tr_x[c].astype("category")
X_va_x[c] = X_va_x[c].astype(X_tr_x[c].dtype)

= XGBClassifier(
objective="binary:logistic", eval_metric="auc", tree_method="hist",
enable_categorical=True, max_cat_to_onehot=8,
n_estimators=4000, learning_rate=0.03, max_depth=4,
min_child_weight=10, gamma=0.1, reg_lambda=5.0,
subsample=0.8, colsample_bytree=0.8, scale_pos_weight=spw,
early_stopping_rounds=100, random_state=42, n_jobs=8

)

xgb.fit(X_tr_x, y_tr, eval_set=[(X_va_x, y_va)l, verbose=False)

import lightgbm as 1lgb
1gbm = 1gb.LGBMClassifier(
objective="binary", metric="auc",
n_estimators=4000, learning_rate=0.03,
num_leaves=31, max_depth=6,
min_data_in_leaf=200,
lambda_12=5.0, min_gain_to_split=0.02,
bagging_fraction=0.8, bagging_freq=1, feature_fraction=0.8,
scale_pos_weight=spw, random_state=42, n_jobs=8
)
lgbm.fit(X_tr, y_tr, eval_set=[(X_va, y_va)l,
categorical_feature=cat_cols,
callbacks=[1gb.early_stopping(100, verbose=False)])

from catboost import CatBoostClassifier, Pool
pool_tr = Pool(X_tr, y_tr, cat_features=cat_cols)
pool_va = Pool(X_va, y_va, cat_features=cat_cols)

cb = CatBoostClassifier(
loss_function="Logloss", eval_metric="AUC",
iterations=4000, learning_rate=0.03, depth=6,
12_leaf_reg=6.0, min_data_in_leaf=100, rsm=0.8,
scale_pos_weight=spw, od_type="Iter", od_wait=100,
random_seed=42, verbose=False

)

ch.fit(pool_tr, eval_set=pool_va, use_best_model=True)
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Adil karsilastirma iskeleti
Tek bir seed ile alinan tek bir Gini, karsilastirma degildir. Asagidaki iskelet farki gtirtiltuyle birlikte raporlar.

import numpy as np, pandas as pd
from sklearn.metrics import roc_auc_score, average_precision_score, brier_score_loss

def degerlendir(model, X, y, kind):

p = model.predict_proba(X)[:, 1]

auc = roc_auc_score(y, p)

return {
"kutuphane": kind,
"gini": 2 x auc - 1,
"pr_auc": average_precision_score(y, p),
"prier": brier_score_loss(y, p),
"topl_capture": y[p = np.qguantile(p, 0.99)]1.mean() / y.mean()

sonuc = []
for seed in [42, 7, 2024, 101, 555]:
for oot in oot_pencereleri:
for ad, kur in kurucular.items():

m = kur(seed)
m.fit(xegitim_verisi)
r = degerlendir(m, *oot, ad)
r["seed"], r["oot"] = seed, oot.ad
sonuc.append(r)

df = pd.DataFrame(sonuc)
ozet = df.groupby("kutuphane")["gini"].agg(["median", "std", "min", "max"])
print(ozet)

iskeletteki ti¢ bilingli tercih

Brier metrigi listede: kalibrasyonu 6l¢cmeden yapilan karsilastirma yalniz siralamayi gorir ve LightGBM'in
uclara yigma egilimini gizler.

topl_capture listede: operasyonel kapasitenin galistigi dilimdeki farki toplam Gini gizleyebilir.

Her kitliphane kendi aramasiyla ayarlaniyor: ayni parametreleri tGcline kopyalamak, en iyi ayari bulunan
degil, varsayilani en sansh olan kutiphaneyi kazandirir.

18



XGBOOST - LIGHTGBM - CATBOOST BCDATAWORKS

6 Adil karsilagtirma protokolii

Kutuphane karsilastirmasinin cogu, karsilastirma degil ayar farki él¢iimudur. Asagidaki sira bunu
engeller.

Karsilastirmayi gecersiz kilan adimi atlamamak icin

1 2 3 4 5 6

Veriyi sabitle On islemeyi ayir Goklu seed & OOT
ayni split ham / WOE 5 x 2

Dort baslikta rapor

ayrim-kalib-stab-sire

Bir adim atlanirsa élgtigiin sey kitiiphane farki degil, ayar farkidir.

Sekil 13. Her adim, bir 6nceki adimin ¢iktisini sabitleyerek ilerler.

1. Veriyi sabitle. Ayni train / validation / OOT bdlmesi, ayni misteri bazli split, ayni bad tanimi. Bélme farki,
kitlphane farkindan buyuktdr.

2. On islemeyi ayir. Kategorikleri iki kolda dene: (a) ham, native destekle; (b) WOE ile kodlanmis. Bu iki kolu
karistirma.

3. Her kiitiiphaneye esit arama biitgesi ver. Ayni sayida deneme, ayni arama yontemi. Kopyalanmis
parametre degil, bagimsiz arama.

4. Erken durdurmayi ayni kur. Ayni validation seti, ayni metrik, ayni sabir.
5. Coklu seed ve ¢oklu OOT ile tekrarla. En az 5 seed, en az 2 donem.

6. Dort baslikta raporla: ayrim, kalibrasyon, stabilite, stire. Tek metrikli karsilastirma karar igin yetersizdir.

Rapor sablonu
Her kitiiphane igin tek satir: medyan Gini + std-PR-AUC - Brier - st %1 yakalama-PSI-egitim siresi
- skorlama gecikmesi. Karari bu tabloya bakarak ver; tek bir Gini sayisina bakarak degil.
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v Hangisini ne zaman segmeli?

Performanslar yakinsa karar, verinin ve ortamin dzelliklerine gore verilir.

Veriden ve kisitlardan baslayan secim akisi

Tabular kredi riski verisi

s N\
CEIECOS Yiiksek kardinaliteli kategorik cok mu?
ordered TS kazandirir
N J
r N
Veri cok blyiik ve sik mi egitiliyor? MgitetEny
slire avantaji
L J
s N\
CatBoost . " . XGBoost
Gecikme blitgesi ok mu dar?
simetrik agac hizl L ) olgun, kisit zengini

Cikan sonug bir karar degil, bir baslangi¢ noktasidir — 16. boliimdeki protokolle dogrula.

Sekil 14. Akis bir kural degil, baslangi¢c noktasidir; nihai karar éigctimle verilir.

Durum ilk deneme Neden

Cok sayida yiiksek kardinaliteli kategorik, sinirli 6n A CatBoost Ordered TS sizintisiz ¢alisir;

isleme zamani varsayllanlar guvenli.

Milyonlarca satir, sik yeniden egitim, siire kritik 8 LightGBM Egitim slresi ve bellekte belirgin
avantaj.

Model riski onayi agrr, kisit ve dokiimantasyon ® XGBoost En olgun ekosistem; kisit ve arag

onemli destegi en genis.

Gercek zamanl basvuru motoru, gecikme butgesi A CatBoost Simetrik agac¢ skorlamayi ¢ok

dar hizlandirir.

Kuiciik veri (< 50 bin satir) ® XGBoost /| o CatBoost Leaf-wise biylime kiglk veride

kolayca ezberler.

Degiskenler zaten WOE'ye cevrilmis skorkart hatti Fark klgultr Kategorik avantaji ortadan kalkar;
sure ve ekip asinaligi belirler.

Uclinii de kur, ama birini sampiyon sec. Ekip tek bir kiitiiphanede derinlesince elde edilen kazang,

kutlphaneler arasindaki farktan buyukttr. Diger ikisini meydan okuyan olarak yilda bir kez ayni protokolle
yeniden calistir.
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s Yaygin tuzaklar

Karsilastirmayi ya da modeli sessizce bozan hatalar.

Tuzak Ne olur? Dogrusu

num_leaves = 2*"max_depth LightGBM asiri derin agaglar kurar; OOT num_leaves'i bu sinirin belirgin altinda tut,
coker. max_depth ile birlikte sinirla.

min_data_in_leaf Nadir bad sinifinda 20 g6zlemlik Blyuk portféyde 200-1000 araligini dene.

varsayilanda birakmak yapraklar olusur.

Ayni parametreleri ligline Olgekler farkli oldugdu icin ayar degil, Her kiitiiphaneye esit bitceyle bagimsiz

kopyalamak sans Olculdr. arama.

WOE'yi tiim veride Sessiz hedef sizintisi; validasyon iyimser Yalniz train diliminde, fold icinde yeniden

hesaplamak cikar. uret.

Kategorikleri sayisal kodla Model 5 > 3 gibi anlamsiz bir siralama Native kategorik destegini kullan veya

vermek ogrenir. WOE/one-hot uygula.

Tek seed ile karar vermek Gurulty, bulgu sanilir. Coklu seed ve ¢oklu OOT ile medyan * std

raporla.
Sadece AUC raporlamak Kalibrasyon ve Ust dilim farki gérinmez. Gini, PR-AUC, Brier, Ust dilim yakalama
birlikte.

OOT'yi erken durdurmada Uc kiitiiphanede de ayni hata; Ayri validation; OOT yalniz bir kez él¢uldr.

kullanmak performans iyimser.

GPU'yu otomatik kazang¢ Klguk veride aktarim maliyeti avantaji Ayni ayarla CPU-GPU karsilastirmasi yap.

sanmak siler.

Surlimii kilitlememek Varsayilan degisikligi modeli sessizce Suriimu ve seed'i model dokiimanina yaz,
oynatir. ortami sabitle.

Hepsinin ortak paydasi
Listedeki hatalarin hicbiri kiitiiphane hatasi degildir. Ucii de kendilerinden isteneni yapar; sorun ne
istedigimizi yanhs ifade etmemizden ¢ikar.
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Hizli referans karti

Tek sayfada Uc¢ kltluphane.

XGBoost LightGBM CatBoost

Agac sekli Dengeli (depthwise) Dengesiz (leaf-wise) Simetrik (oblivious)

Kapasite diigmesi max_depth = 3-6 num_leaves = 15-63 depth = 4-8

Yaprak alt siniri min_child_weight min_data_in_leaf min_data_in_leaf

L2 reg_lambda lambda_I2 12_leaf_reg

Kolon drnekleme colsample_bytree feature_fraction rsm

Kategorik enable_categorical categorical_feature cat_features

Erken durdurma early_stopping_rounds early_stopping callback od_wait

GPU device = "cuda" device = "gpu" task_type = "GPU"

Egitim hizi Orta En hizli Orta / yavas

Tahmin hizi Orta Orta En hizli

Ezberleme riski Orta Yiuksek Duisuk

Varsayilan giivenligi Orta Duisuk Yiuksek

ik tercih oldugu yer Kisit ve onay agirlikh hatlar Buyuk veri, sik egitim Kategorik zengin veri, dislik
gecikme

XGBoost ongortlebilirligi, LightGBM hizi, CatBoost kategorik veriyi ve glivenli varsayilanlari satin aldigin

yerdir. Kredi riski hattinda U¢u de kabul edilebilir bir modeldir; farki yaratan kitiiphane degil, validasyon
tasarimi, kalibrasyon ve izleme disiplinidir.
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1o Kaynaklar

Resmi doklimantasyon ve yontemleri tanitan 6zgtn makaleler.

1

XGBoost Documentation — Parameters, Tree Methods, Categorical Data
xgboost.readthedocs.io/en/stable/

LightGBM Documentation — Parameters, Features, Parameters Tuning
lightgbm.readthedocs.io/en/stable/

CatBoost Documentation — Parameters, Categorical Features, Ordered Boosting

cathoost.ai/docs/

Chen & Guestrin — XGBoost: A Scalable Tree Boosting System (KDD 2016)
arxiv.org/abs/1603.02754

Ke et al. — LightGBM: A Highly Efficient Gradient Boosting Decision Tree (NeurlPS 2017)
GOSS ve EFB tekniklerinin tanitildigi makale

Prokhorenkova et al. — CatBoost: unbiased boosting with categorical features (NeurlPS 2018)
arxiv.org/abs/1706.09516

BCDataWorks Calisma Notlari N 02 — XGBoost Hiperparametreleri

Parametre bazli derinlemesine anlatim ve kredi riski bolimleri

Kapsam notu

Bu dokiiman tabular ikili siniflandirma ve kredi riski baglamina odaklanir. Siralama (ranking), ¢ok sinifli,
sagkalim, zaman serisi ve dagitik egitim senaryolarinda t¢ kitliphanenin géreli konumu degisebilir.

Kltliphane secimi, bir kredi riski modelinin basarisini belirleyen ilk on faktorden biri bile degildir. Hedef tanimi,

validasyon tasarimi, degisken kalitesi, kalibrasyon ve izleme; U¢uU arasindaki farkin kat kat Gizerinde etki tasir.
Bu dokUmanin amaci secimi hizlica ve gerekgceli bicimde kapatip asil ise donmektir.
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